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1．はじめに

1.1　地球温暖化問題とカーボンニュートラル
　大気中の二酸化炭素の増加がもたらす気温上昇に
ついて，スウェーデンの化学者であったアレニウス
が 1896 年に理論的な予測を行っていたことが知ら
れている．アレニウスによる予測から約 90 年後，
1985 年に開かれたフィラハ会議において，観測デー
タに基づく気温上昇の予測と人類に及ぼす影響の大
きさについて科学者の声明がだされたことで，地球
温暖化問題に対し各国が協力して解決を目指すため
の国際的な協力体制が敷かれるようになった．そし
て，2015 年には国連気候変動枠組条約第 21 回締約
国会議（COP21）でのパリ協定により世界共通の目
標として世界の平均気温上昇を（産業革命以前に比
較して）1.5℃に抑える努力目標（1.5℃目標）が掲
げられるとともに，途上国を含めた世界各国・地域
で二酸化炭素などの温室効果ガスの排出削減に向け
た努力が求められることとなった．
　しかしながら，地球温暖化に関する最新の研究成
果を整理・評価し報告書をまとめる組織である「気

候変動に関する政府間パネル（IPCC）」が 2018 年
に公表した 1.5℃特別報告書（SR1.5）1）から，パリ
協定当初の温室効果ガス削減目標では 1.5℃目標の
達成が困難であるとともに，努力目標達成のために
は 2050 年近傍までにカーボンニュートラルを実現
する必要があるとされるようになった（SR1.5 を踏
まえた内容は IPCC 第 6 次評価報告書［AR6］第 1
作業部会［WG1］報告書に取りまとめられ，その
政策決定者向け要約［SPM］の和訳 2）が気象庁に
より公開されている）．SR1.5 の報告を受けて，世
界各国で 2050 年に向けてカーボンニュートラルを
目指す取り組みが宣言され，我が国でも 2020 年 10
月 26 日の菅内閣総理大臣所信表明演説 3）で 2050 年
までのカーボンニュートラル実現を目指すという宣
言がなされた．
1.2　太陽光発電と電力システム
　2050 年までのカーボンニュートラル実現に向け
た取り組みを含めて，我が国の第 6 次エネルギー基
本計画 4）が 2021 年に策定された．その中で，再生
可能エネルギーについて「主力電源として最優先の
原則の下で最大限の導入」することに取り組むこと
としており，2030 年の電力システムの電源構成で
再生可能エネルギーを 36％ -38％（太陽光発電は
14％ -16％）見込むものとしている．2021 年度の発
電実績 5）と 2030 年度の電源構成を比較したものが，
図 1 となる．2021 年度に対し 2030 年度には，発電
量で太陽光を約 1.6 倍，風力を約 5.0 倍に増加させ
つつ，省エネルギー等により総発電量を約 10％削
減することを見込むという野心的な目標となってい
る．
　また，2050 年に向けての太陽光発電設備の導入
については，2021 年 9 月末に約 64GW であったも
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とから，今後の太陽光発電の導入拡大のためにも，
太陽光発電の出力予測を改善することが重要とな
る．
1.3　卸電力市場と前日日射予報
　電力自由化の進展とともに卸電力市場が我が国の
販売電力量に占めるシェアも拡大してきた．（これ
には，旧一般送配電事業者の自主的な取り組みによ
るところも大きい）
　卸電力市場の主な市場として，先物市場，スポッ
ト市場（前日市場），時間前市場（当日市場）の 3
つの市場が存在する．この中でも，特にスポット市
場の電力取引量が支配的であり，2019 年 6 月以降，
我が国の販売電力量の 35％ -45％がスポット市場で
取引されている状況にある 8）（図 3）．
　スポット市場の取引のために，市場参加者は前日
10 時までに入札を行う仕組みとなっていることか
ら，入札者はそれ以前に当日の太陽光発電出力を予
測する必要がある．そのため，スポット市場を対象
とする場合，日射予報の中でも前日日射予報が重要
となる．

2．数値気象予報と機械学習

　日射予報はベースとするデータ等の違いにより以
下の 3 種類に分類される．

• 地上観測ベース
• 衛星画像ベース
• 数値気象予報ベース
それぞれの予報は得意とする予報リードタイムが

異なり，地上観測ベースは 1 時間以内，衛星画像ベー
スは 1 時間先～ 6 時間先程度，そして数値気象予報
ベースは 6 時間先以上の予報リードタイムの領域を
得意としている（図 4）．そのため，前日予報を想
定した時，数値気象予報ベースの予報値を活用する
ことが第一の選択肢となる．

のを，2030 年度に 100GW-120GW とすることを目
標とする 6）とともに，広域連系系統のマスタープ
ランのベースシナリオとして2050年度に260GW（一
定条件のもとで試算された参考値）に拡大すること
も視野に含まれている 7）（図 2）．年毎の導入量とい
う点でみると，これは 2030 年までに約 5.2GW/ 年
としつつ，2030 年から 2050 年の間に約 7.5GW と更
に導入量を加速させていくことに相当する．一方，
このような太陽光発電の大量導入を実現するには，
電力システムとの連系における制約を緩和する必要
がある．
　電力システムでは，電力の需要と供給を常に一致
させる制約（同時同量制約）があり，安定なシステ
ム運用のためにこの制約を満たす必要がある．しか
しながら，電力システムに太陽光発電が大量に導入
されると，太陽光発電の出力が気象条件に依存し不
安定であることから，同時同量制約を満たして安定
に系統を運用することが難しくなる．そのため，太
陽光発電の出力不安定性を補うための対策が必要と
なる．この問題に対応するひとつの方法として，気
象予測を活用した太陽光発電量の予測および予測に
基づく電力システムの運用計画の策定が挙げられ
る．
　電力システム運用者（TSO）は，前々日および前
日の気象予測に基づき対象日のシステム運用計画を
策定する．この運用計画には，太陽光発電等の出力
予測の誤差に対応するための調整用火力発電の調達
などが含まれており，当日の運用において調整用の
電源を活用し，安定した電力供給ができるようにシ
ステム運用を行っている．一方で，安定な電力供給
を保障するために，調整電源の調達費用など追加的
なコストが発生している．そして，これらのコスト
は社会的なコストとして電力小売事業者を介して需
要家から徴収されることとなる．
　計画段階での太陽光発電出力の予測誤差を改善す
ることで，調整電源の調達量を減らすとともに，社
会的なコストの発生を抑制することが可能となるこ

図 3　スポット市場の約定量と取引率図 2　今後の太陽光発電導入量（参考値を含む）
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可能なタスクによって，図 6 のように分類される．
それぞれの学習モデルが行うタスクは，教師あり学
習は回帰と分類，教師なし学習はクラスタ解析や特
徴抽出（次元圧縮），強化学習は最適行動の決定，
となっている．
　前日日射予報では，主に教師あり学習と教師なし
学習を使用することから，以下ではこれらについて
解説をする．
3.2　教師あり学習
　教師あり学習は，正解となるラベル（目的変数）
が与えられた訓練データセットから法則を見つけ，
入力される新しいデータ（説明変数）に対して正解
を推定する学習となる．
　回帰と分類のそれぞれのイメージを図 7 に示す．
回帰タスクは訓練データから回帰式を構成する学習
であり，予測は構成した回帰式から日射予測や風速
予測を出力することに相当している．一方で分類タ
スクは，入力データからそのサンプルが所属するカ
テゴリの確率を予測することに相当しており，これ
を用いることで気象警報や異常診断などが可能とな
る．
　両者の違いは，取り扱う目的変数が，量的変数か，
カテゴリカル変数か，の違いであるともいえるが，
問題を再構成することで回帰タスクを分類タスクと
して扱うことも可能となる．例えば，量的変数とし
て与えられた目的変数をヒストグラムのビンとして
カテゴリカル変数に変換（ビニング）し，分類器か

　気象庁が提供する数値予報モデルには，全球モデ
ル（GSM），メソモデル（MSM），局地モデル（LFM）
の 3 種類のモデルがあり，それぞれのモデルは，対
象とする気象現象の空間的広さと時間的寿命によっ
て使い分けられる（図 5）．前日日射予測の場合，
時空間スケールのバランスから MSM が特に用いら
れることが多い．
　予報には必ず予測誤差が含まれることから，より
精度の高い予測値を取得するために，数値予報モデ
ルによる生の予測値を統計的に補正することがあ
る．この処理はモデル出力統計（MOS）と呼ばれる．
　数値予報に対する機械学習は後処理として有効で
あり，数値気象予報モデルが出力する前日日射予報
を説明変数として学習モデルを構築することで，予
報精度を向上させることができる．

3．機械学習の基礎知識

3.1　機械学習の種類
　機械学習について様々な定義の仕方があるが，そ
の多くで共通することは，与えられたデータに対し
て計算機が自動的に法則性を学習することであると
言える．そして，計算機が発見した法則（学習モデ
ル）は様々なタスクに適用できることから，様々な
分野でひろく利用されている．
　機械学習は，学習によって得られる法則から実施

図 7　教師あり学習による回帰と分類

図 6　機械学習の種類

図 5　数値予報モデルの空間・時間スケールの対象 10）

図 4　日射予測の精度とリードタイムの関係 9）
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界面とのマージンを最大化（回帰タスクではε許容
誤差関数による損失評価を最小化）して学習モデル
を構築する手法である．正則化項を用いた最適化に
より過学習が発生しにくいことが知られている．
　アルゴリズムの選択については，モデルの学習サ
ンプルや入力とする特徴量の数によって優位なモデ
ルが変わるため，一般的にどのモデルを使用すべき
かを論ずることは難しい．参考情報ではあるが，
2022 年に Markovics らが行った機械学習モデルの
日射予報精度の比較 11）によれば，サポートベクター
マシンが安定して高い性能をだした結果となってい
る．一方で，サポートベクターマシンは不要な特徴
量が増えると性能が悪化しやすいことから，データ
セットによってはランダムフォレストなど不要な特
徴の悪影響を受けにくい手法がより適していること
もある．そのため，複数のモデルについて精度を比
較し，そのうえで採用するアルゴリズムを選択する
ことが実用的にはおこなわれる．
3.3　教師なし学習
　教師あり学習がデータ（説明変数）について正解

（目的変数）との関係性を学習するのに対し，教師
なし学習はデータ自身が持つ構造についての法則を
見つけ出す学習となる．そのため，教師なし学習で
は正解データが不要となる．
　教師なし学習のイメージを図 8 に示す．多数の説
明変数を有するテーブルデータが与えられたとき
に，説明変数を縮約して 2 次元空間などへの低次元
空間でデータの特徴を効率よく表現してデータを圧
縮するとともに，テーブルデータ内の各サンプルに
ついて関係性を可視化・クラスタリングすることが
できる．
　教師なし学習の代表的なアルゴリズムの一例とし
て，下記を挙げることができる．

• 主成分分析（PCA）
• 自己組織化マップ（SOM）
• オートエンコーダ（AE）
主成分分析は古典的ながらも非常に有用な統計分

析として知られる．データの分散を情報量として分

ら出力された各カテゴリの推定確率から期待値を推
定する，という方法を用いることもできる．
　教師あり学習の代表的なアルゴリズムの一例とし
て，以下のものが挙げられる．

• 木構造ベースアルゴリズム
• 決定木（DT）
• ランダムフォレスト（RF）
• 勾配ブースティング決定木（GBDT）

• ニューラルネットワーク（NN）
• サポートベクターマシン（SVM）
木構造ベースアルゴリズムは決定木とよばれる分

類器をベースとした学習器であり，単一決定木の利
用，または複数の決定木を統合するアンサンブルモ
デルの構成方法によっていくつかの種類に分類され
る．
　決定木は単純な分類器であり，データに対し各
ノードで条件分岐を行うことで正解（データの法則）
を推定するモデルである．ランダムフォレストは
ブートストラップ法によって構成した決定木群の出
力平均をモデル出力とする構造となっており，この
ような予測値の統合方法はバギングと呼ばれる．一
方で，勾配ブースティング決定木は，決定木の予測
誤差を補正するように新たな決定木を追加していく
ことで精度の良い予測を達成するというアプローチ
により構成されており，これはブースティングと呼
ばれる．バギングは過学習が発生しにくい一方で，
ブースティングはバギング以上に精度向上が期待で
きるものの過学習を発生させやすいことから，モデ
ル構築時にはパラメータなどの設定に注意が必要で
ある．また，木構造ベースアルゴリズムは，条件分
岐によって推定値を出力することから，前処理とし
て変数の標準化が不要であることに加え，変数の重
要度を推定しやすい，という利点がある．
　ニューラルネットワークは，パーセプトロンと呼
ばれるノードを層状に連結させた構造の学習モデル
となっており，層数によって多層パーセプトロン

（MLP）や深層ニューラルネットワーク（DNN）と
も呼ばれる．学習モデル構成の自由度が高いことに
加え，GPU による効率的な計算が可能であり，勾
配消失等への対策手法が普及したことでひろく利用
されるようになった．ニューラルネットワークは，
後述する教師なし学習でオートエンコーダ等にも利
用されており，教師あり学習以外への適用も可能で
ある．
　サポートベクターマシンは，カーネル法によって
射影された高次元空間上で，各カテゴリデータの境 図 8　教師なし学習によるクラスタ解析・次元圧縮
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教師なし学習を用いることで次元削減を行い，説明
変数について効率的に低次元化された表現を得るこ
とで，計算負荷の低減を図ることも可能である．ま
た，教師あり学習の前に，テーブルデータへ教師な
し学習を適用して特徴抽出を行うことも可能であ
る．上述したモデル構成は一例であり，設計者のア
イディアにより様々な構成を与えることができる．
　設計する日射予報モデルを実装するために，ソフ
トウェアや各種パッケージを利用することが可能で
ある．商用ソフトウェアとして，大学などの研究機
関では MATLAB とその機械学習用ツールボック
スが使用されることが多い．一方，オープンソース
のソフトウェアとして R や python を無償で使用す
ることも可能であり，豊富な統計分析および機械学
習関連パッケージを追加して利用できる．
4.2　データの取得
　前日日射予測の場合，数値予報データを説明変数
とすることが多い．日本では，気象庁の数値予報デー
タとして MSM データ等が気象業務支援センターを
通して配信されているが，教育研究目的であれば，
京都大学生存圏研究所の生存圏データベースから無
償で利用することができる．気象庁の気象予報デー
タは GRIB2 形式で提供されており，データの抽出
や csv ファイルへの変換には，バイナリを直接読み
込むか，米国海洋大気庁（NOAA）が提供する
wgrib2 と呼ばれる GRIB2 処理用のプログラムを用
いる．
　目的変数とするデータとして，地上観測された全
天日射を採用することも可能である．この場合，気
象庁のホームページから過去の観測データが公開さ
れており，csv ファイルとしてダウンロードできる．
全天日射は全国 57 地点の気象官署で観測されてお
り，前 1 時間平均データとして公開されている．ま
た，電力エリアの太陽光発電量を目的変数とする場
合には，送配電事業者のホームページで過去のエリ
ア需給実績が csv ファイルで公開されており，太陽

散を最大限説明できる基準軸となるように座標変換
を行うことで，相関のある説明変数を統合してより
少数の変数でデータを説明できるようにする手法で
ある．線形変換がベースである一方，抽出される主
成分についてデータ全体の情報（分散）を説明する
寄与率および説明変数との関係性を明示的に把握で
き，結果の解釈性に優れる．
　自己組織化マップは，逐次学習またはバッチ学習
により，データ空間（各説明変数を軸とした高次元
空間）上で与えられるサンプル集合について，サン
プルごとの局所的な近傍関係をそれぞれ学習してひ
とつのマップとして接続することで，すべてのサン
プルの位置関係を二次元マップなどの低次元写像と
して経験的に獲得する手法となる．サンプル集合が
データ空間より低次元の多様体のうえで存在してい
るという仮定から低次の表現を得る学習である多様
体学習のひとつに相当している．
　オートエンコーダは，ニューラルネットワークの
一種であり，入出力層と隠れ層を持つ 3 層以上の構
成で入力データそのものを出力層で比較・学習する
データとしている．オートエンコーダの隠れ層は出
力データを表現する潜在変数とみなすことができ，
ネットワークを学習させることにより，データの潜
在変数を推定していることとなる．また，学習した
オートエンコーダに対して隠れ層を入力層として扱
うことで，生成モデルとして利用することが可能で
あり，画像生成などにも応用されている．
　主成分分析とオートエンコーダは画像情報を圧縮
して表現し，教師あり学習を効率的におこなうため
に用いることができる．また，自己組織化マップな
どの多様体学習は，サンプルの特徴を二次元マップ
などの表現に変換してサンプル同士の関係性を可視
化するのに用いられることが多い．

4．�機械学習モデルの前日日射予報への適用方
法

4.1　日射予測モデルの設計
　前述した教師あり学習と教師なし学習を複数組み
合わせて，モデルを構成することが可能である．図
9 にモデルの構成例を示す．この例では，気象予報
データを説明変数，日射の地上観測データを目的変
数とした日射予報モデルを想定した．基本的には，
数値気象予報の格子点（GPV）データや気象画像の
ピクセルデータ，地上観測データをひとつのテーブ
ルデータとして表し，最終的に教師あり学習として
回帰タスクに用いる．このとき，気象画像に対して 図 9　日射予測モデルの構成例
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割方法の選択を行うこととなる．日射予報モデルの
評価という観点では，時系列関係を維持するために
ホールドアウト，ウォークフォワードが厳密な評価
において望ましいが，計算負荷やテストデータのサ
イズの問題からクロスバリデーションが採用される
場合もある．
　データをテスト用と訓練用に分割後，予測値をテ
ストデータの目的変数と比較し，モデル性能を評価
する必要がある．モデルの評価は，指標を用いた定
量化とグラフによる可視化のふたつによって行われ
る．
　学習モデルの性能評価のために使用される代表的
な指標として，平均バイアス誤差（MBE），平均絶
対誤差（MAE），平方根平均二乗誤差（RMSE）が
存在する．

（1）

（2）

（3）

　ここで，ei（i ＝ 1, 2, ... , n）は予測誤差を表してい
る．MBE は学習モデルの予測誤差の過大・過少傾
向を示す指標となる．MAE と RMSE は平均的な予
測精度を表しており，RMSE は MAE と比較して相
対的に外れ値に敏感な指標となっている．

5．前日日射予測への機械学習の応用事例

5.1　前日日射予測における大外しの問題
　1 章にて電力システムと日射予測の関係について
述べた．前日日射予報の精度が向上することにより，
電力需給当日の計画からのズレが抑えられるため，
TSO は調整力（調整用電源等）を用いて電力シス
テムを安定に運用しやすくなる．一方で，当日に調
整力を運用するためには，TSO がその容量を決め
て事前に調達を行っておく必要がある．
　必要調整力の調達は，前日以前の段階で，公募や
需給調整市場を通じて TSO により行われ，調達す
る容量（Δ kW 価値）に応じたコストが発生する．
このコストは，電力システムを安定に運用するため
に，託送料の一部として最終的に需要家が負担する
こととなる．そのため，調整力の調達容量を電力シ
ステムの安定性に支障がでない範囲で最小限に抑え
ることが，効率的な電力システムの運営のために重

光発電の実績データを使用することも可能である．
4.3　モデルの検証と評価
　データセットについて，訓練データとテストデー
タの 2 種類に分割して取り扱う必要がある．訓練
データはモデルの学習やパラメータ調整に用いら
れ，テストデータは訓練データから学習したモデル
の評価に用いられる．
　訓練データと評価データの分割には，以下の 3 種
類の方法がある（図 10）．

• ホールドアウト
• クロスバリデーション
• ウォークフォワード
ホールドアウトは，訓練データとテストデータを

完全に分離する方法となる．単純な分割であり，少
ない計算負荷で評価を行うことができる一方，デー
タ数が少ないと十分な評価ができないといった欠点
がある．

クロスバリデーションは，データセットを N 個
の集合へ分割し，テストデータを順次切り替えて N
回のテストを行う評価方法となる．ホールドアウト
と比較してデータを有効に活用しているため，比較
的に少数のデータで評価を行う際にも適している．
一方，時系列データなどのサンプル間の順序が重要
な意味を持つデータへの適用には，順序関係を無視
した評価を行ってしまうために課題が残る．
　ウォークフォワードは時系列データを想定した方
法であり，テストデータと訓練データのタイムウィ
ンドウを時系列に沿って変化させ，順々に評価を
行っていく方法である．そのため，この方法はサン
プル間の順序関係を維持してモデルの学習と評価を
行うのに適している．また，テストデータに対する
訓練データの与え方には，大きく 2 通りあり，訓練
データに一定の区間を定めてテストデータとともに
移動させる方式と，テストデータ以前のデータをす
べてモデルの訓練に使用する方式がある．
　上述した 3 種類の方法について，データの特性，
評価目的，計算負荷の観点から，評価者が適切な分

図 10　モデル評価のためのデータ分割方法
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予報に対し，平均精度（RMSE）を維持して大外し
を 47％程度低減することを可能とした．
　この研究では，基本的な機械学習アルゴリズムと
して R 言語で liquidSVM パッケージを用いている
が，既存パッケージの学習モデル設定を適切に変更
することで，目的に特化したモデルを構成すること
が可能となる．
5.3　機械学習の予測大外し事例分析
　数値気象予報の後処理として機械学習モデルを用
いることで，系統的な誤差が補正され，全体的には
予測精度を改善することができる．一方で，特定の
サンプルに注目すると予測精度が悪化していること
がある．しかしながら，機械学習で構成される回帰
モデルはブラックボックスとなっており，一般的に
はそれがなぜ発生したかを説明するには困難が伴
う．
　このような分析の検討事例のひとつとして，我々
が教師なし学習を応用した研究結果 14）を紹介する．
この研究は，MSM 予報データを入力としたランダ
ムフォレストモデルが MSM の元データより大外し
を悪化させたサンプル（テストデータ）について解
析するために，教師なし学習（そのうちの多様体学
習）によって訓練データとテストデータの位置関係
を二次元座標に射影するという分析の検討を含んで
おり，太陽光エネルギー学会にて口頭発表されたも
のである．
　図 12 は，大外しが悪化したテストデータと訓練
データのサンプル間の位置関係を教師なし学習で可
視化した二次元マップ，及びテストデータとその近
傍サンプルの時系列データを示している．大外しが
悪化したケース（2019-08-30 を対象とした予測）に
対し，過去 60 日分で与えた訓練データのうち 2019-
08-29 のサンプルが近傍となることが二次元マップ
から判明した結果となっている．
　一般的に，教師あり学習では，高次元の特徴空間

要となる．
　調整力は応動時間と用途により様々な区分がなさ
れるが，そのうちの三次調整力②は需給運用の前日
に需給調整市場で取引される．この必要調達量は，
残余需要（需要電力－再エネ発電量）の前日予測誤
差実績の 3σ相当値（99.87 パーセンタイル）を基
に決定される 12）ことから，TSO の調整力調達量を
抑制するためには，前日予測の平均的な精度（MAE
や RMSE など）のみならず，3σ相当の誤差として
の「大外し」を抑制する必要がある．
　この課題に対し，著者たちは機械学習を使ったア
プローチにより過去に研究を行ってきた．機械学習
の前日日射予報への応用事例として，以下に紹介を
する．
5.2　大外しを抑制する機械学習モデル
　一般的な機械学習モデルにおいて，平均的な精度
である RMSE や MAE が最適化指標として回帰モ
デル構成のために参照される．大外しのような極端
な誤差の抑制に注目した学習モデルの構成について
は，ほとんど研究事例が存在していない．
　一方，過学習抑制のための正則化や損失関数への
ピンボールロスなどの非対称な関数の適用といった
手法を利用することで，大外しを抑制した機械学習
モデルを構築することができる．
　このような機械学習モデルについて，我々が過去
に得た研究結果 13）を図 11 に紹介する．この機械学
習モデルは，気象官署（関東 5 地点）観測日射の地
点平均値を予測するモデルであり，気象庁の数値気
象予報データである MSM データとメソアンサンブ
ル予報システム（MEPS）データを入力として用い
たモデルとなっている．このモデルにおいて，サポー
トベクターマシンの正則化とピンボールロス損失関
数を組み合わせることで大外し抑制効果の高いモデ
ルを構成することができ，従来の MSM による日射

図 11　 機械学習モデルによる日射予測の大外し抑制と平均
精度の最適化．13）の結果を表した図を改変．

図 12　 教師なし学習による大外しケースの訓練データとテ
ストデータの可視化とテストデータ近傍サンプルの
時系列データ．14）の講演発表の図を改変．
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機械学習技術は数値予報データの精度向上に寄与す
るだけでなく，学習モデルの調整を通じて特定の課
題に最適化された予報の提供を可能とする．一方で，
課題にあわせたモデルを構成するためには，機械学
習アルゴリズムを単純に使用するだけでなく，その
背後の原理について概要を知って適用する必要があ
る．
　機械学習を用いた前日日射予測について，本稿が
読者の理解の一助となれば幸いである．
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つまり，近傍であるにも関わらず MSM データが過
大か過少かで逆傾向の予測を行っていたこととな
る．そのため，テストデータにおいて機械学習モデ
ルは MSM の予測誤差を悪化させる方向で補正をし
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ための材料が得られることから，これを用いること
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どの検討を行うことも可能となる．

6．おわりに

　本稿では，電力システムにおける日射予測の必要
性とともに，機械学習技術の基礎知識と前日日射予
測への適用方法について解説を行った．また，具体
的な応用事例として，我々の過去の研究を紹介し，
その結果について概観した．
　1 章で紹介したように，カーボンニュートラルに
向けて，我が国は太陽光発電システムの導入をます
ます加速させていくことを目指している．今後の太
陽光発電システムの発展のためには，予測分野では
以下の研究領域での発展が期待される．

•  アンサンブル予報といった確率的な情報を利用
した予報精度の向上

•  不確実性や大外しリスクを正確に見積もること
を可能とする確率予測

•  予測のユーザビリティ向上による電力市場への
新たな価値の提供

　電力システムのための予報技術として，単純な精
度向上のみならず，その応用が非常に重要となる．
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